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ABSTRAK 
Penelitian ini mengkaji tentang estimasi parameter menggunakan 
pendekatan Bayesian pada model proportional hazard bersyarat yang diberikan 
frailty pada data survival multivariat. Model waktu kelangsungan hidup (survival 
times) yang digunakan dalam bentuk additive frailties yang mengandung fungsi 
hazard dazar berdistribusi Weibull. Untuk menganalisis data kelangsungan hidup, 
perlu ditentukan likelihood dari model serta informasi sebaran prior yang 
kemudian dibentuk menjadi distribusi posterior. Untuk membangkitkan sampel-
sampel acak dari distribusi posterior maka digunakan algoritma gibbs sampling. 
Metodologi ini diterapkan pada data waktu kekambuhan infeksi pada titik 
penyisipan kateter untuk pasien ginjal menggunakan peralatan portable yang 
bersumber dari penelitian McGilchrist dan Aisbett (1991). Dari hasil diperoleh 
bahwa faktor-faktor yang mempengaruhi kekambuhan infeksi pada pasien ginjal 
adalah variabel jenis kelamin dan frailties.   
 
Kata Kunci : Estimasi Bayesian, Frailty, Model proportional Hazard, Additive 
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1. Pendahuluan 
Analisis kelangsungan hidup (survival analysis) merupakan suatu metode 
yang memiliki keterkaitan dengan waktu. Analisis kelangsungan hidup (survival 
analysis) adalah suatu analisis statistika yang memodelkan lama waktu sampai 
terjadinya suatu kejadian (event) (Kleinbaum dan Klein, 2005). Seringkali dalam 
analisis data kelangsungan hidup (survival), waktu kelangsungan hidup (survival 
times) tiap individu yang berada dalam kelompok yang sama saling berkorelasi. 
Hal ini disebabkan oleh beberapa kovariat yang tidak teramati. Agar kovariat 
dapat teramati, salah satu caranya adalah menambahkan kovariat ke dalam suatu 
model sebagai kelemahan (frailties). Dari beberapa distribusi popular yang ada 
untuk menganalisis model survival, distribusi Weibull merupakan distribusi yang 
paling umum digunakan (Evans et al., 2000) dan model frailty umumnya 
digunakan untuk data univariat. Oleh sebab itu, dalam penelitian ini akan dikaji 
model proportional hazard bersyarat yang diberikan frailty pada data survival 
multivariat. Model waktu kelangsungan hidup (survival times) yang akan 
digunakan untuk fungsi hazard dasar berdistribusi Weibull dengan additive 
frailties (Spiegelhalter et al., 1995). Model additive frailties merupakan salah satu 
model yang cocok untuk mengamati heterogenitas atau keragaman suatu 
kelompok dalam sebuah percobaan (Rondeau, 2012). 
Tujuan dari penelitian ini adalah mengestimasi parameter model survival 
multivariate berdasarkan model additive frailties dan menerapkan model survival 
multivariate berdasrkan model additive frailties. 
2. Tinjauan Pustaka 
2.1 Konsep Dasar Analisis Survival 
Analisis survival adalah analisis mengenai data yang diperoleh dari catatan 
waktu yang dicapai suatu objek sampai terjadinya peristiwa gagal (failure event). 
Peristiwa sampai terjadinya kegagalan ini disebut sebagai waktu survival. Pada 
dasarnya analisis survival merupakan suatu metode statistik yang mempelajari 
waktu bertahan hidup suatu individu terhadap suatu kejadian. Menurut Lee 
(2003), ada 3 faktor yang harus diperhatikan dalam menentukan waktu survival, 
yakni : 
 
1. Waktu awal (time origin/starting point) suatu kejadian. 
2. Peristiwa gagal (failure event) dari keseluruhan kejadian harus jelas. 
3. Skala pengukuran sebagai bagian dari waktu harus jelas. 
 
Perbedaan antara analisis survival dengan analisis statistik lain adalah 
adanya sensor. Data dikatakan tersensor jika pengamatan waktu survival hanya 
sebagian atau telah berakhir dan  tidak sampai peristiwa gagal (failure event) 
(Pyke & Thompson,1986). Tujuan penyesoran adalah memperpendek waktu 
percobaan karena dalam mengukur waktu kegagalan suatu individu. Penyebab 
terjadinya data tersensor (Lee,2003) antara lain: 
 
1. Bila obyek pindah, meninggal atau menolak untuk berpartisipasi (loss 
to follow up) 
2. Bila perlakuan dihentikan karena alasan tertentu (drop Out) 
3. Bila masa penelitian berakhir sementara obyek yang diobservasi 
belum mencapai peristiwa gagal (termination) 
 
2.2. Model Cox Proportional Hazards 
Model Cox proportional hazards (Cox, 1972) merupakan model yang 
umum digunakan untuk analisis survival. Model ini pertama kali dikenalkan oleh 
Cox. Model Cox proportional hazard biasa dituliskan : 
𝑕 𝑦 = 𝑕0 𝑦 exp⁡(𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑋𝑝)  (2.1) 
 
dimana 𝑕0 𝑦  merupakan fungsi hazard untuk setiap objek dengan variabel 
penduga X = 0, sehingga 𝑕0 𝑦  dikatakan fungsi hazard dasar. (Collet, 1994), 
𝛽1,𝛽2, … , 𝛽𝑝  adalah parameter regresi, dan 𝑋1,𝑋2,… , 𝑋𝑝  adalah kovariat. 
 Model Cox mengalami perluasan dengan ditambahkannya frailty pada 
model sehingga dikenal sebagai model frailty (Sahu et al., 1997). Jenis model 
yang paling umum dari model frailty adalah model shared-frailty (Cox, 1972).  
Model frailty merupakan model yang memasukkan waktu survival 
individu ke dalam subgroup (cluster subject). Model ini merupakan perluasan dari 
model Cox dimana resiko pada setiap individu bergantung pada tambahan variabel 
acak yang tidak teramati (Wienke, 2003). 
Pada model shared-frailty, diasumsikan bahwa 𝑌𝑖𝑗  merupakan waktu 
survival dari 𝑗, (𝑗 = 1,2, … , 𝑚𝑖) dalam kelompok 𝑖, (𝑖 = 1,2, … , 𝑛) dan diberikan 
parameter frailty yang tidak diketahui dan dinotasikan dengan 𝑤𝑖  (untuk 
kelompok 𝑖), dan vektor kovariat  𝑥𝑖𝑗  sehingga fungsi hazard (multiplicative) yang 
telah diberikan frailty dituliskan sebagai berikut. 
 
  𝑕 𝑦𝑖𝑗   𝑤𝑖  , 𝑥𝑖𝑗  = 𝑕0 𝑦𝑖𝑗  𝑤
′
𝑖 exp 𝑥
′
𝑖𝑗𝜷  ,   (2.2) 
 
 dimana:  
𝜷  =  parameter regresi dengan vektor p x 1 dari koefisien regresi yang  
tidak  diketahui 
𝑕0(𝑦𝑖𝑗 )    =  fungsi hazard dasar yang umum untuk setiap individu 
𝑥𝑖𝑗          =  resiko gagal pada waktu tertentu dan merupakan vektor kovariat p 
x 1 untuk individu ke- 𝑗 dalam kelompok ke- 𝑖 
 𝑤𝑖             =   parameter frailty  yang tidak teramati untuk kelompok  𝑖 
 
2.2.1 Model Weibull dengan Frailty Normal 
Fungsi hazard dasar Weibull dituliskan sebagai berikut.    
 
                             𝑕0 𝑦𝑖𝑗  = 𝜇𝛼𝑦𝑖𝑗
𝛼−1,𝛼, 𝜇 > 0 , 𝑗 = 1, … , 𝑚, 𝑖 = 1, … , 𝑛       (2.3) 
 
dimana 𝛼 adalah parameter bentuk, 𝜇 adalah parameter skala dengan 𝛼 > 0, 
𝜇 > 0, dan  𝑦𝑖𝑗  = failure time,  y > 0.  
Model Weibull dengan additive-frailty dapat diformulasikan dan 
diasumsikan sebagai berikut. 
 
    𝑕 𝑦𝑖𝑗  𝑥𝑖𝑗 , 𝑏 = 𝜉𝑖𝑗𝛼𝑦𝑖𝑗
𝛼−1,          (2.4) 
 
dimana log   𝜉𝑖𝑗  = 𝑣 + 𝛽
𝑇𝑥𝑖𝑗 + 𝑏𝑖 . Diketahui 𝜇 = exp⁡{𝑣}.  𝑣 tidak lain 
merupakan nilai konstan pada regresi yang diberikan prior normal. 𝛼 diberikan 
prior Gamma (𝜅1, 𝜅2) dan 𝜇 berprior Gamma(𝜌, 𝜌).  𝑏𝑖  merupakan frailties pada 
model additive yang diasumsikan berdistribusi 𝑁(0, 𝜂) dan 𝜂 diberikan prior 
Gamma (𝜑, 𝜑).  Diketahui 𝜂−1 merupakan variansi dari frailty. 
 
2.3  Gibbs Sampling 
Gibbs sampling merupakan algoritma yang terdapat dalam metode MCMC 
yang digunakan untuk pengambilan sampel dari distribusi kompleks berdimensi 
tinggi (Gilks dan Wild, 1995). Konsep utama dalam Gibbs sampling adalah 
bagaimana menemukan bentuk distribusi bersyarat univariat dimana dalam 
distribusi tersebut memuat semua variabel-variabel random dengan satu variabel 
saja yang akan ditentukan nilainya. 
 
3.   Metodologi Penelitian  
Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yakni data 
waktu kekambuhan infeksi pada titik penyisipan kateter untuk pasien ginjal 
menggunakan peralatan portable yang bersumber dari penelitian McGilchrist dan 
Aisbett (1991).  Adapun langkah-langkah dalam penenlitian ini adalah : 
1. Menentukan fungsi hazard dasar yang pada penelitian ini berdistribusi 
Weibull. 
2. Menentukan model frailty. 
3. Membangun fungsi likelihood berdasarkan model frailty. 
4. Menentukan prior. Selanjutnya dapat ditentukan posteriornya.  
5. Mengestimasi parameter. Pada penelitian ini, untuk mengestimasi 
parameter akan digunakan algoritma gibbs sampling. 
6. Penerapan pada data. 
 
4.  Hasil dan Pembahasan   
Berdasarkan hasil eksplorasi data, diperoleh bahwa pola sebaran data 
waktu kekambuhan infeksi pada titik penyisipan kateter untuk pasien ginjal 
menggunakan peralatan portable yang bersumber dari penelitian McGilchrist dan 
Aisbett (1991) berdistribusi Weibull. Dalam skripsi ini penulis akan menaksir 
parameter pada model additive frailties menggunakan pendekatan Bayesian dan 
algoritma gibbs sampler digunakan untuk membantu membangkitkan sampel-
sampel acak dari distribusi posterior yang diinginkan (Mukid dan Sugito, 2011). 
Misalkan 𝑦𝑖𝑗  merupakan waktu terjadinya failure event dari individu ke-i 
pada kelompok ke-j dalam skala hari. Jumlah pasien yang diobservasi adalah 
sebanyak 38 orang. Variabel sensor yang digunakan adalah kondisi pasien di akhir 
penelitian dimana angka 0 menunjukkan status pasien tidak mengalami kejadian 
dan angka 1 menunjukkan pasien yang mengalami kejadian. Pada variabel jenis 
kelamin, bernilai 1 untuk pria dan bernilai 2 untuk wanita.  
Pengolahan data menggunakan bantuan program WINBUGS 14. Berikut 
merupakan model yang parameternya akan diestimasi. 
 
𝑕 𝑦𝑖𝑗  𝑥𝑖𝑗 , 𝑏𝑖   = 𝜉𝑖𝑗𝛼𝑦𝑖𝑗
𝛼−1 = exp⁡( 𝑣 +𝛽𝑠𝑒𝑥 𝑠𝑒𝑥𝑖 + 𝛽𝑎𝑔𝑒 𝑎𝑔𝑒𝑖. + 𝑏𝑖 ) 𝛼𝑦𝑖𝑗
𝛼−1 
  
Estimasi parameter model 𝛼, 𝛽𝑠𝑒𝑥 , 𝛽𝑎𝑔𝑒 , 𝜎𝑓𝑟𝑎𝑖𝑙𝑡𝑦
2 , dan 𝜇 dimana 𝜇 =
exp⁡{𝑣}, menggunakan pendekatan Bayesian yang mula-mula diiterasi sebanyak 
1000 kali. Selanjutnya dilakukan iterasi sebanyak 10.000 kali dengan starting 
point berbeda-beda sampai iterasi ke 100.000 kali untuk mencapai konvergen. 
Hasil estimasi parameter oleh paket program software ini disajikan pada Tabel 1. 
 
Tabel 1. Hasil taksiran parameter 𝛼,  𝛽𝑠𝑒𝑥 , 𝛽𝑎𝑔𝑒 , dan  𝜎𝑓𝑟𝑎𝑖𝑙𝑡𝑦
2 ,  𝜇 
Parameter Rata-Rata Standar Deviasi (95% CI) 
𝛼 1.202 0.1706 (0.9361,1.5) 
 𝛽𝑠𝑒𝑥  -1.655 0.5449 (-2.596,-0.8106) 
𝛽𝑎𝑔𝑒  0.00602 0.01401 (-0.01608,0.02908) 
Parameter Rata-Rata Standar Deviasi (95% CI) 
𝜎𝑓𝑟𝑎𝑖𝑙𝑡𝑦
2  0.7853 0.5349 (0.1129,1.782) 
𝜇 0.0132 0.0129 (0.001621,0.03703) 
 
Tabel 1 memberikan  informasi bahwa nilai estimasi posterior mean yang 
diperoleh untuk parameter  𝛼 adalah 1.202 dengan standar deviasi 0.1706 pada 
interval (0.9361,1.5), sedangkan nilai mean yang diperoleh untuk parameter 
𝜇 adalah 0.0132 dengan standar deviasi adalah 0.0129 pada interval (0.001621, 
0.03703). Nilai estimasi posterior mean  𝛽𝑠𝑒𝑥  adalah sebesar -1.655, dengan 
standar deviasi 0.5449 pada interval (-2.596, -0.8106), sedangkan nilai mean yang 
diperoleh untuk 𝛽𝑎𝑔𝑒  adalah 0.00602 dengan standar deviasi 0.01401 pada 
interval (-0.01608, 0.02908). Nilai estimasi posterior mean yang diperoleh untuk 
𝜎2 adalah 0.7853 dengan standar deviasi 0.5349 pada interval (0.1129, 1.782). 
Diketahui bahwa 𝜎2 tidak lain adalah variansi dari frailty.  
Dari Tabel 1 dapat dilihat bahwa variabel yang mempengaruhi waktu 
terjadinya infeksi adalah 𝛽𝑠𝑒𝑥 . Hal ini dapat diamati dari nilai interval 
kepercayaan untuk masing-masing parameter. Parameter yang interval 
kepercayaannya mengandung nilai nol tidak mempengaruhi waktu terjadinya 
infeksi. Sebaliknya, jika nilai interval kepercayaannya tidak mengandung nilai nol 
maka mempengaruhi waktu terjadinya infeksi seorang pasien. Perbandingan 
waktu survival antara pasien pria dan wanita disajikan oleh grafik berikut. 
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 (b) 
Gambar 4.1 (a) Grafik perbandingan waktu survival antara pasien pria dan wanita pada penelitian 
pertama, (b) Grafik perbandingan waktu survival antara pasien pria dan wanita pada penelitian 
pertama 
 
Dari Gambar 4.1 dapat dilihat bahwa rata-rata waktu survival untuk pasien 
pria pada penelitian pertama dan kedua lebih rendah dibandingkan dengan pasien 
wanita pada penelitian pertama dan kedua. Artinya, pasien wanita memiliki resiko 
lebih rendah untuk terkena infeksi dibanding dengan pasien pria. 
Nilai 𝜎2 diketahui lebih dari nol dan berada dalam interval (0.1129, 1.782)  
yang berarti bahwa terdapat heterogenitas dalam data sehingga mempengaruhi 
waktu kelangsungan hidup pasien.. Konvergensi untuk posterior tiap-tiap 
parameter ditunjukkan pada Gambar 4.2, 4.3 dan 4.4 berupa gambar density, trace 
plot, dan history .  
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Gambar 4.2 (a) Density posterior untuk parameter 𝛼, (b) Untuk parameter 𝜇, (c) Untuk 
parameter 𝛽𝑎𝑔𝑒 , (d) Untuk parameter 𝛽𝑠𝑒𝑥 , (e) Untuk parameter 𝜎
2. 
Estimasi untuk parameter 𝛼, 𝛽𝑠𝑒𝑥 , 𝛽𝑎𝑔𝑒 , 𝜎
2, dan  𝜇 memberikan hasil plot 
yang bagus karena bentuk dari densitasnya cenderung halus. Berdasarkan hasil 
estimasi pada Tabel 1 diperoleh  bahwa nilai  𝛼 > 1. 𝛼 merupakan parameter 
bentuk dari distribusi Weibull. Sesuai dengan bentuk dari densitasnya, karena nilai 
𝛼 > 1, maka distribusi Weibull mengikuti bentuk dari distribusi normal. Nilai 
𝛼 > 1 menunjukkan bahwa laju kegagalan  meningkat seiring dengan waktu. 
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  (e) 
Gambar 4.3 (a) Trace Plot posterior parameter 𝛽𝑠𝑒𝑥 , (b) Trace Plot posterior parameter 
𝛽𝑎𝑔𝑒 , (c) Trace Plot posterior parameter 𝛼, (d) Trace Plot posterior parameter 𝜇, (e) 
Trace Plot posterior parameter 𝜎2. 
Dari gambar 4.3 dapat dilihat bahwa tidak terdapat trend pada Trace plot 
tiap-tiap parameter sehingga dapat dikatakan bahwa model telah konvergen.  
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           (c) 
 
       (d) 
 
 (e) 
Gambar 4.4  (a) History plot posterior untuk parameter 𝛽𝑠𝑒𝑥 , (b) History plot posterior untuk 
parameter 𝛽𝑎𝑔𝑒 , (c) History plot posterior untuk parameter 𝜎
2, (d) History plot posterior untuk 
parameter 𝛼, (e) History plot posterior untuk parameter 𝜇. 
Model yang konvergen dapat juga dilihat dari hasil plot history. Model 
dikatakan konvergen apabila history nampak rapat dan mampu merespon semua 
parameter yang ada. 
 
 
5.  KESIMPULAN 
Berdasarkan penulisan di atas, maka dapat disimpulkan bahwa : 
1. Estimasi parameter model additive frailties dilakukan dengan  pendekatan 
Bayesian. Konstruksi fungsi likelihood dibentuk melalui model additive 
frailties dan prior yang digunakan adalah prior non-informatif sehingga 
diperoleh distribusi posterior yang merupakan proportional prior dikali 
dengan likelihoodnya.  
2. Dari hasil penerapan pada data, hanya jenis kelamin dan frailty yang 
mempengaruhi waktu kelangsungan hidup pasien. Dari hasil pengamatan 
antara pasien pria dan wanita, pasien wanita memiliki resiko yang lebih 
rendah terkena infeksi dibanding pasien pria. Sedangkan untuk nilai 𝜎2 
berada dalam interval (0.1129, 1.782). Dapat dilihat bahwa nilai variansi 
frailty lebih dari nol yang berarti bahwa terdapat heterogenitas dalam data 
sehingga mempengaruhi waktu kelangsungan hidup. 
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